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摘要:
 

针对径流数据缺失问题,构建了基于多个回归模型的长短期记忆(LSTM)神经网络和反向传

播(BP)神经网络相结合的日径流预测模型(MM-LSTM-BP 模型),该模型采用回归模型提取径流

线性、非线性、时序性、随机性特征,使用 LSTM 神经网络、BP 神经网络串联回归模拟日径流过程。
渭河流域实例验证结果表明:MM-LSTM-BP 模型在验证期表现总体优于单一回归方法,日径流数

据的均方根误差(RMSE)降低 50%以上,纳什效率系数(NSE)提升到 0. 935;MM-LSTM-BP 模型在

平水期和退水期的稳定性更好,与单一回归方法相比,洪水期洪峰模拟误差减少 6%以上。
关键词:径流回归;深度学习;LSTM 神经网络;BP 神经网络;渭河流域
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

runoff
 

data,
 

a
 

daily
 

runoff
 

prediction
 

model
 

( MM-LSTM-BP
 

model)
 

combining
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

neural
 

network
 

and
 

a
 

back
 

propagation
 

( BP)
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

multiple
 

regression
 

models
 

was
 

constructed.
 

In
 

this
 

model,
 

regression
 

models
 

were
 

adopted
 

to
 

extract
 

the
 

linear,
 

nonlinear,
 

temporal,
 

and
 

random
 

characteristics
 

of
 

runoff,
 

and
 

the
 

LSTM
 

neural
 

network
 

and
 

the
 

BP
 

neural
 

network
 

were
 

used
 

in
 

series
 

for
 

the
 

regression
 

simulation
 

of
 

the
 

daily
 

runoff
 

process.
 

The
 

case
 

verification
 

results
 

of
 

the
 

Weihe
 

River
 

Basin
 

indicate
 

that
 

the
 

MM-LSTM-BP
 

model
 

generally
 

performs
 

better
 

than
 

the
 

single
 

regression
 

methods
 

during
 

the
 

verification
 

period;
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

(RMSE)
 

of
 

the
 

daily
 

runoff
 

data
 

decreases
 

by
 

more
 

than
 

50%,
 

and
 

the
 

Nash
 

efficiency
 

coefficient
 

( NSE)
 

increases
 

to
 

0. 935;
 

the
 

MM-LSTM-BP
 

model
 

has
 

better
 

stability
 

during
 

the
 

normal
 

flow
 

period
 

and
 

the
 

recession
 

period,
 

and
 

the
 

simulation
 

error
 

of
 

the
 

flood
 

peak
 

is
 

reduced
 

by
 

more
 

than
 

6%
 

during
 

the
 

flood
 

period.
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随着水文监测技术的发展,水文数据在水资源管理、洪水预警以及环境评估等方面发挥了重要作用[1] 。
然而,由于自然条件、监测设备维护或数据采集问题,部分水文站点存在径流数据缺失或不完整的情况[2] 。 缺

失数据的存在不仅会降低水文模型的模拟精度与预测能力,也对水资源的科学管理与决策制定构成严峻挑战。
水文研究中,面对缺失数据或复杂的水文过程,一般采用回归模型利用已知的相关变量(如气象数据、

径流数据等)建立变量之间的函数关系,补充或预测缺失数据。 例如:王文卓等[3] 利用嵌套主成分层次贝叶

斯回归模型重建了黄河源区的历史降水与汛期径流量的回归关系;钟加星等[4] 利用多元线性回归、随机森

林回归以及 LightGBM 模型对复杂水库调度规则进行了提取,结果表明 LightGBM 模型对规则的提取具有一

定的指导意义;刘娣等[5]使用支持向量机、BP 神经网络和随机森林法对土壤湿度进行了反演。 与传统多元

回归方法相比,深度学习在物理机制不明确的问题中具有显著优势[6] ,可以从大量数据集中挖掘出复杂的

特征。 而长短期记忆(LSTM)神经网络作为一种特别的递归神经网络,可以处理时序相关的水文大数据,在
水文领域得到了广泛应用[7] 。 例如:田烨等[8]评估了 LSTM 神经网络及其变体模型对湘江流域径流短期预

报的性能,并进行了可解释性分析;苑希民等[9] 通过 LSTM-GM 神经网络充分挖掘风暴潮增水的时序特征,
提高了风暴潮的预报精度;石卓等[10] 在 LSTM 神经网络的基础上,利用径流模数和参数移植法对无资料流
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域进行了径流模拟;李铠峰等[11]利用 LSTM 神经网络还原了天然流量序列,揭示了永安溪河流的水文健康;
徐嘉远等[12]利用耦合的 TVGM-LSTM 模型对白河流域进行径流模拟,较好地模拟了汛期和非汛期洪峰;刘莉

等[13]构建的实时校正 ERRIS-LSTM 模型有效提升了雅鲁藏布江流域和椒江流域径流预报可靠性。
单一的多元回归模型都各有侧重[14] ,因此本文构建了基于多个回归模型的 LSTM 神经网格和反向传播

(BP)神经网络相结合的日径流预测模型( MM-LSTM-BP 模型),探讨 MM-LSTM-BP 模型在缺失径流数据情

况下的适用性及准确性,以期为缺失径流数据的重建提供新手段。

1　 研究方法

1. 1　 多元回归方法

岭回归与套索回归均为多元线性回归中处理多重共线性问题的有效方法。 二者通过在损失函数中引入

回归系数的正则化项,实现对系数的约束与收缩,从而提升模型稳健性,降低过拟合风险。
随机森林多元回归是一种基于决策树的集成学习方法,通过构建多个决策树并根据预测结果提高预测

的精度和鲁棒性。 随机森林多元回归采用 Bootstrap
 

有放回随机抽样,以增强数据的随机性,抑制单棵决策

树的过拟合,从而提升模型整体泛化能力。
梯度提升回归(gradient

 

boosting
 

regression,
 

GBR)是一种强大的集成学习方法,它的核心思想是通过逐

步减少模型的残差来提升性能,在之前模型的残差上训练新的弱学习器,使得 GBR 在处理非线性关系时表

现出色。
多层感知机回归(multilayer

 

perceptron,MLP)是一种基于人工神经网络的回归方法,可以处理复杂的非

线性数据关系。 MLP
 

由多个感知器组成,每个感知器是一个基本的神经元,整个网络由输入层、隐藏层以及

输出层构成。
贝叶斯回归是将贝叶斯统计应用到回归分析中,与传统的最小二乘法不同,贝叶斯通过引入先验分布和

后验分布估计回归系数,可以很好地处理不确定性。 先验分布是指在没有观察数据之前,对模型参数的主观

认知。 后验分布是根据观察到的数据和先验分布更新后的参数分布。 贝叶斯方法不仅给出回归系数的估计

值,还能提供估计的置信区间,从而反映了参数估计的不确定性。
ARIMAX(auto

 

regressive
 

integrated
 

moving
 

average
 

with
 

exogenous
 

variables)是 ARIMA 模型的拓展版本,
它引入了外生变量使模型可以同时考虑时间序列的自相关性以及外生因素的相关性。 AR 为自回归部分,
表示的是当前的值是之前值的线性组合;I 为差分部分,通过差分操作使得时间序列平稳;MA 为滑动平均部

分,表示当前的值是之前误差项的线性组合;X 代表了外生变量,解释时间序列无法体现的变化[15] 。
1. 2　 LSTM 神经网络

LSTM 神经网络是递归神经网络(RNN)的一种改进形式,通过使用记忆单元解决长时间序列回归时出

现的梯度消失问题,使其能够捕捉到时间依赖的特征。 LSTM 神经网络中每个单元可以根据输入动态记忆

或遗忘信息,因此在预测基于时间的连续变量时非常有效[16] 。 LSTM 神经网络的结构由输入层、LSTM 层、
全连接层、输出层构成,其中网络核心部分 LSTM 层由遗忘门、输入门、记忆单元以及输出门构成。
1. 3　 BP 神经网络

BP 神经网络是一种按误差反向传播算法训练的多层前馈神经网络,是目前应用最广泛的神经网络模型

之一。 它通过信号的正向传播与误差的反向调节两个过程,不断调整网络的连接权重,从而使模型的预测输

出逼近期望输出。
1. 4　 MM-LSTM-BP 模型构建

本文构建的 MM-LSTM-BP 模型结构如图 1 所示,图中 Xm(m= 1,2,…,L)为输入数据,L 为维度个数,C j,m

( j= 1,2;m= 1,2,…,L-1)为细胞状态,H j,m( j = 1,2;m = 1,2,…,L)为隐状态,Qi( i = 1,2,…,M)为 BP 层的输

出,M 为 BP 层神经元个数。 构建模型的主要步骤如下:①基于部分样本数据,开展多元回归模型的构建与

拟合,其中岭回归、套索回归因在高维数据回归中表现良好,因此用于提取因变量之间的线性关系,随机森林

回归、GBR 用于提取因变量之间的非线性关系,多层感知回归则都可以获取,贝叶斯回归可以获取因变量之

间的随机性关系,ARIMAX 可以提取因变量之间的时间序列关系;②利用构建的多元回归方法对剩余数据进

行径流特征提取;③将多个多元回归方法提取的径流特征作为因变量输入到后续的 LSTM-BP 神经网络中,

93
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为避免过拟合,需去除用于拟合多元回归模型的数据,然后将剩余数据集按照 8 ∶ 2 的比例划分为训练集、验
证集用于 MM-LSTM-BP 模型的构建率定工作;④利用构建的 MM-LSTM-BP 模型实现对缺失数据的重建。 加

入多回归方法特征提取的 MM-LSTM-BP 模型与单一的 LSTM-BP 模型相比,输入变量维度更高,既可以提取

径流数据的若干特征,也可以避免过拟合。

图 1　 MM-LSTM-BP 模型结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

MM-LSTM-BP
 

model

1. 5　 MM-LSTM-BP 模型超参数确定

除了自动率定参数外,构建 MM-LSTM-BP 模型之前有一些超参数需要提前确定,这些超参数会决定训

练率定的效率、过拟合、准确度等。 本文将 LSTM 神经网络设置为双隐层,并使用 dropout 正则化技术,随机

丢弃部分神经元防止模型过拟合,从而提高模型的泛化能力,dropout 参数设置为 0. 2,BP 神经网络神经元设

置为 6 个;在训练方面,使用自适应估计矩优化算法,学习率为 0. 005,最大迭代次数为 500 次,目标函数使

用均方根误差。 其他超参数的选择如下。
1. 5. 1　 批量大小

批量大小是深度学习中一个重要的超参数,它指的是每一次迭代中输入到模型中的样本大小。 在模型

训练过程中,批量大小对训练速度、稳定性和最终的泛化能力具有关键作用。 较小的批量大小会导致模型更

新频繁,训练速度降低,从而增加训练时间;而较大的批量大小则可能容易陷入局部最优,降低模型的泛化能

力,导致过拟合[17] ,因此选择合适的批量大小非常重要。
本文选择了批量大小分别为

 

8、16、32、64、128、256
 

进行分析。 由图 2 可知,较大的批量相较于较小的训

练速度更快,训练结果更好,但是过大的批量大小训练速度较慢,容易陷入局部最优,优化结果相对不稳定。
因此,综合考虑后选用 128 的批量大小进行训练和优化。 这一选择不仅能提高训练效率,还能确保模型的稳

定性。
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图 2　 批量大小对训练结果及训练速度的影响

Fig. 2　 Effect
 

of
 

batch
 

size
 

on
 

training
 

results
 

and
 

training
 

speed

图 3　 临潼站径流偏移与输入变量之间相关系数

Fig. 3　 Correlation
 

coefficient
 

between
 

Lintong
 

runoff
 

offset
 

and
 

input
 

variables

1. 5. 2　 时间步长

对于 LSTM 神经网络,时间步长是另一个重要的超参数,
它指的是在序列输入中,用作模型学习的时间片段。 选择合

适的时间步长对于模型的性能、预测能力都至关重要[18] 。 因

此本文通过计算输入变量与相关变量的不同时间步的相关系

数来决定时间步长。 由图 3 可知(图中咸阳站径流量为实测

值,其他为各回归方法计算得到的径流量),各个相关变量在

偏移 20 d 左右之后相关系数跌至 0. 3 以下(低于 0. 3 则不相

关),因此时间步定为 20 d。
1. 5. 3　 神经元个数

每一层的神经元个数决定了模型的复杂度。 较少的神经

元可以避免过拟合,但可能会导致欠拟合;较多的神经元适合

更加复杂的数据集,但会带来过拟合的风险。 NSE 可以反映

训练效果,标准差则可以反映训练的稳定性以及是否出现过拟合现象。 由图 4 可知,训练集中随着神经元个

数的增加,训练拟合效果呈现变好趋势,但同时训练集出现了不稳定现象。 为在训练效果与稳定性之间取得

平衡,避免过拟合,本文选择的神经元个数为 24。

图 4　 神经元个数对训练集、验证集训练效果及稳定性的影响

Fig. 4　 Effect
 

of
 

number
 

of
 

neurons
 

on
 

training
 

effects
 

and
 

stability
 

of
 

training
 

set
 

and
 

verification
 

set

2　 实例验证

2. 1　 研究区概况与研究数据

选取渭河流域咸阳水文站以下,临潼水文站以上的部分作为研究区域,流域面积 3 430 km2,流域概况如

图 5 所示。 该流域东南高西北低,海拔 300 ~ 2 400 m,位于温带季风区,年降水量 500 ~ 690 mm,汛期主要集中

在 6—9 月,冬季降水较少,具有明显的季节性降水特征。 临潼水文站年均径流量约为 68. 7 亿 m3,主要为上

游咸阳水文站、支流桃园水文站来水以及流域产流。
本文日径流数据来自黄河水文年鉴,其中黄河流域渭河支流咸阳水文站包括 1961—1971 年、1974 年、

14
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1977—2003 年、2005—2019 年共 54 a 逐日径流数据,临潼水文站包括 1961—1971 年、 1974 年、 1977—

图 5　 研究区概况

Fig. 5　 Overview
 

map
 

of
 

research
 

area

1985 年、2001—2003 年、2005—2019 年共 39 a 日径流

数据。 与咸阳水文站相比, 临潼水文站额外缺失

1986—2000 年的数据,是本文需要重建的径流数据。
另外,桃园水文站数据缺失严重,因此在构建回归模型

时并不考虑。
CN05. 1 数据在黄河流域有较好的适用性[19] ,因

此本文气象数据选用 CN05. 1 数据。 CN05. 1 数据是

由吴佳等[20]使用国家气象信息中心 2 400 余个国家级

台站采用薄盘样条函数法和角距权重方法插值叠加后

得到的空间分辨率为 0. 25° ×0. 25°的逐日气象数据,
变量包括降水量、日均气温、最高及最低气温、湿度、蒸
散发量、风速、日照时长。

多元回归方法中,将咸阳水文站日径流数据及 CN05. 1 数据提供的 8 种气象数据作为自变量,对应的临

潼水文站日径流数据作为因变量,进行多元回归模型的构建,并对临潼水文站缺失的 1986—2000 年径流数

据进行数据重建。 首先利用 CN05. 1 气象及上游咸阳站日径流数据,共 9 维数据对临潼站径流量进行回归

特征提取。 抽取 1961 年、1965 年、1977 年、1981 年、1985 年、2005 年、2009 年、2013 年 8 a 的数据进行多元回

归方法的构建和拟合。 间隔抽取保证了整体上反映气候变化的趋势,与此同时,渭河流域 1961 年、1981 年、
2005 年发生洪涝,1977 年、1985 年发生干旱,可以考虑极端气候特征,使模型可以更好地捕捉不同气候和水

文条件下的特征,尽可能避免了连续年份之间径流数据的自相关性。 将多个多元回归方法提取的 30 a 径流

特征作为因变量输入 LSTM-BP 神经网络,剩余数据集按照 8 ∶ 2 划分为训练集(24 a)及验证集(6 a)进行模

型的构建率定工作。
2. 2　 结果与分析

完成对 MM-LSTM-BP 模型参数的率定后,分别使用不同回归方法进行训练,并用临潼站 2014—2019 年

的日径流数据进行验证,评价指标为均方根误差(RMSE)、纳什效率系数(NSE)
2. 2. 1　 整体回归效果

由表 1 可知,日尺度径流模拟中,训练集上的多元回归方法表现相似,其中表现最好的 GBR,其 RMSE
达到了 50. 813 m3 / s,NSE 也达到了 0. 978,但本文构建的 MM-LSTM-BP 模型相比 GBR,RMSE 减少了 8%,
NSE 提升了 0. 004;验证集中,MM-LSTM-BP 模型的优势更为明显,相较于其他模型 RMSE 的提升都超过了

50%,NSE 比最好的 ARIMAX 模型也提升了 0. 06,达到了 0. 935。
表 1　 不同模型对日尺度和月尺度临潼站径流模拟效果评价

Table
 

1　 Evaluation
 

of
 

simulation
 

effects
 

of
 

different
 

models
 

on
 

runoff
 

at
 

Lintong
 

Station
 

at
 

daily
 

and
 

monthly
 

scales

模型
RMSE / (m3 / s) NSE

日尺度 月尺度 日尺度 月尺度

训练集 验证集 训练集 验证集 训练集 验证集 训练集 验证集

岭回归 91. 111 114. 788 71. 677
 

109. 214
 

0. 928 0. 874 0. 983 0. 964
套索回归 91. 112 114. 786 71. 689

 

109. 233
 

0. 928 0. 874 0. 983 0. 964
随机森林回归 62. 111 122. 905 40. 109

 

110. 404
 

0. 967 0. 855 0. 995 0. 963
GBR 50. 813 117. 727 49. 543

 

109. 034
 

0. 978 0. 867 0. 992 0. 964
多层感知回归 91. 579 115. 197 73. 623

 

108. 068
 

0. 928 0. 873 0. 982 0. 964
贝叶斯回归 91. 194 114. 957 72. 388

 

110. 725
 

0. 928 0. 874 0. 983 0. 963
ARIMAX 91. 675 114. 191 75. 599

 

108. 423
 

0. 928 0. 875 0. 981 0. 964
MM-LSTM-BP 46. 743 50. 248 38. 870

 

65. 135
 

0. 982 0. 935 0. 994 0. 960

月尺度径流模拟中,MM-LSTM-BP 模型的优势不明显,这与模型训练时所用的损失函数为日尺度有关。
然而,MM-LSTM-BP

 

模型在训练集与验证集上的
 

RMSE
 

均展现出约
 

50%
 

的性能优势;训练集
 

NSE
 

达到
 

0. 994,仅次于随机森林回归,验证集
 

NSE
 

亦达到
 

0. 960。
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2. 2. 2　 平水期及洪水期回归效果比较

为更直观评估模型回归效果,将验证期分为平水期和洪水期,分析模型在洪水过程回归中的性能与效

果。 由图 6 可知,平水期 MM-LSTM-BP 模型与其他回归模型相比,表现出更加稳定的特点,对洪峰模拟效果

最优;平水期其他模型表现出了较明显的不确定性。 洪水期 MM-LSTM-BP 模型的洪峰模拟效果更好,没有

出现明显的高估或低估。 在退水阶段,MM-LSTM-BP 模型也表现出更好的稳定性。 由表 2 可知,MM-LSTM-
BP 模型表现最为稳定,在每一次洪峰中均表现良好,而其他回归模型在每一场洪水中表现参差不齐,稳定性

较差;MM-LSTM-BP 模型在洪峰回归上效果也最好,洪峰误差减少了 6%以上。

图 6　 平水期与洪水期径流模拟对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

runoff
 

simulation
 

between
 

normal
 

flow
 

period
 

and
 

flood
 

period

表 2　 验证期每年最大洪峰出现日期与不同模型洪峰流量模拟相对误差

Table
 

2　 Occurrence
 

dates
 

of
 

annual
 

maximum
 

flood
 

peak
 

during
 

verification
 

period
 

and
 

relative
 

errors
 

of
 

different
 

model
 

simulation

洪峰出现
日期

实测径流 /
(m3 / s)

洪峰流量相对误差 / %
岭回归 套索回归 随机森林回归 GBR 回归 多层感知回归 贝叶斯回归 ARIMAX MM-LSTM-BP 模型

2014-09-17 1 310 -9. 4
 

-9. 4
 

-20. 9
 

-18. 5
 

-8. 4
 

-9. 9
 

-11. 0
 

-5. 9
 

2015-07-01 550 22. 8
 

22. 8
 

22. 1
 

18. 6
 

23. 9
 

22. 6
 

21. 2
 

-3. 6
 

2016-07-15 361 -68. 3
 

-68. 2
 

-66. 9
 

-63. 7
 

-64. 9
 

-68. 0
 

-65. 4
 

-57. 9
 

2017-10-12 1 550 -7. 2
 

-7. 2
 

-16. 9
 

-2. 8
 

-4. 5
 

-7. 1
 

-8. 5
 

-5. 9
 

2018-07-13 3 320 -20. 6
 

-20. 6
 

-25. 3
 

13. 8
 

-18. 8
 

-20. 7
 

-22. 2
 

9. 2
 

2019-09-15 3 500 -2. 5
 

-2. 4
 

1. 0
 

-0. 9
 

0. 3
 

-2. 5
 

-4. 5
 

1. 6
 

2. 2. 3　 临潼站日径流数据重建

利用 MM-LSTM-BP 模型对临潼站缺失的 1986—2000 年的日径流数据进行数据重建,结果如图 7 所示。
重建径流序列所反映的

 

1995—1997
 

年连续干旱特征,与公开新闻记录高度吻合,进一步验证了数据重建结
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果的合理性与可靠性。

图 7　 临潼水文站径流数据重建

Fig. 7　 Reconstructed
 

runoff
 

data
 

of
 

Lintong
 

Hydrological
 

Station

3　 结　 语

利用 MM-LSTM-BP 模型与单一多元回归模型相

比,回归精度表现更佳,特别是在平水期表现出更好的

稳定性;对洪水洪峰的模拟更加准确,在洪水退水阶段

表现出更高的一致性;在验证集上表现良好,适用于重

建临潼水文站的缺失数据,具有重要的实际应用价值。
未来可以将 MM-LSTM-BP 模型应用到不同水文站点、
流域,尤其是在不同气候条件下以验证模型的鲁棒性

和适用范围。 与此同时可以引入更多的数据源,如遥

感数据、土壤湿度、植被覆盖等环境变量,以期提高预

测精度,进一步提升模型的预测能力。
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